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概要  
 
	 行動経済学(Behavioral economics)は、人間の行動や意思決定が感情(sentiment)に
よって影響されることを示している。それに関連して、Bollen, Mao and Zeng(2010)
や Gilbert and Karahalios(2010)は、感情を集計した social mood と株価の関連性を
分析した。しかし、これらの研究は social mood から株価への影響のみを想定した分
析となっているため、株価の変動を解明するには十分でない。なぜなら、醸成された
social mood が株価を押し上げる（下げる）一方で、その変動した株価が social mood
に影響を与えていると考えられるからである。その双方向的な影響の中で、株価は変
動していると考えられる。そこで、本研究では、日本の social mood と日経平均株価
が影響を与え合っているのか、与え合っているのであればそれはどのような影響なの
かを実証的に分析した。期間は 2013 年 1 月 1 日から同年 9 月 30 日までである。 
	 日本における social mood は、Twitter から抽出した。Twitter は、膨大な量のデー
タを常時収集できるため、新聞や世論調査よりも、より一般的な social mood をより
リアルタイムに収集することができる。Twitter のテキスト情報から感情を抽出する
ために、単語感情極性対応表(高村・乾・奥村 2006)と感情表現辞典(中村 1993)を用
いて、計 11 次元の多様な social mood (Positive vs Negative、喜、怒、哀、怖、恥、
好、厭、昂、安、驚)を抽出した。抽出した social mood は日本における社会的出来事
と照らし合わせることで、変数の妥当性(validity)を確認した。 
	 抽出した social mood と日経平均株価における動学的関係を分析するために、ベク
トル自己回帰(Vector Auto Regression：VAR)モデルを推定した上で、グレンジャー
因果性検定(Granger 1969)とインパルス応答分析(Hamilton 1994)を行った。グレン
ジャー因果性検定の結果、「Positive vs Negative」と「喜」の 2 次元の social mood
が日経平均株価と影響を与え合っていることが確認された。これは、多様な次元を持
つ social mood の中でも、「Positive vs Negative」と「喜」がいわゆる「景況感」に
近いことを示す。さらに、日経平均株価への影響を与えるのは、social mood の「高
低」ではなく「変化」であることもわかった。次に、インパルス応答分析によって、
「Positive vs Negative」・「喜」の social mood と日経平均株価の影響の効き方を分析
した結果、social mood の変化は、日経平均株価に対して時間とともに正と負を反転
させる影響与えることがわかった。日経平均株価の変化も、social mood に対して時
 3 
間とともに正と負の影響を交互に与えていた。これは、株価の変動が、social mood
と単純に強め合う関係を持つわけではないことを示す。言い換えれば、バブルや恐慌
で起こっていると考えられる Positive feedback が起きていなかったのである。 
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1.  はじめに	 
	 
	 本研究は、株価変動のメカニズムを解明することを目的とする。 
	 Fama(1970)が体系立てた効率的市場仮説 (Efficient Market Hypothesis : 以下
EMH)は、ファイナンスにおいて最も重要な概念の 1 つである。この説によると、株
価には現在・過去のあらゆる情報が反映され、株価がファンダメンタル価値に回帰す
ることになる。1970、80 年代における実証研究では、EMH をサポートする結果が多
く得られ(Shleifer 2000)、ファイナンス理論の中でもっとも現実を説明できる説の 1
つであるとされていた(Jensen 1978)。 
	 しかし、近年の研究により EMH では説明できない事象が多数報告されている。株
価がファンダメンタル価値から乖離するバブルや恐慌を、EMH によって説明するこ
とは困難であるし(砂川 2002, p4)、公募増資を発表すると株価がいったん下落した後
に数年間下落し続ける傾向があること(Teoh, welch, and Wong 1998)や、自社株買い
を発表すると株価が一度上昇した後に長期間上がり続ける傾向にあること(Ikenberry, 
Lakonishok and Vermaelen 1995)も、株価がファンダメンタル価値から乖離する現
象であり、EMH では説明することは難しい。株式市場でアノマリーと呼ばれるこれ
らの現象は、EMH の理論的根拠を再考する必要性を感じさせる。 
	 EMH の持つこの問題に対して、近年、行動経済学(Behavioral economics)ないしは、
行動ファイナンス(Behavioral finance)が、理論・実証の両面から解明を試みている。
EMH では、株価がファンダメンタル価値に回帰する前提として、投資家が情報を正
確に評価し行動するという合理性を想定している(砂川 2002, p1)。さらに、一部の非
合理的な投資家が株価を歪めたとしても、Friedman(1953)のいう賢い投資家(smart 
investors)による裁定取引(arbitrage)により、株価の歪みは解消されると考える。結
果として、株価はファンダメンタル価値に回帰する。しかし、行動経済学は、感情
(sentiment)が人間の行動や意思決定に影響することを示している(山田 2010)。これ
が、システマティックに起きているのであれば、EMH を補完できる可能性がある。 
	 これに関連して、感情を集計レベル(aggregate level)にした social mood と株価の関
連性に関する実証研究が盛んに行われている。Gilbert and Karahalios (2010)は、
social media の LiveJournal から抽出した世間の anxiety が、S&P 500 index の予測
に有用であることを示した。Bollen, Mao and Zeng(2010)は、Twitter の tweets から、
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Positive vs Negative・Calm・Alert・Sure・Vital・Kind・Happy という多次元の social 
mood を抽出してダウ平均株価指数との関連性を分析し、Calm 次元の social mood が
ダウ平均株価の予測に有用であることを示した。 
	 しかし、これらの研究は social mood から株価という方向のみを想定した分析とな
っているため、株価の変動を解明するには十分でない。なぜなら、バブルや恐慌では、
醸成された social mood が株価を押し上げる(下げる)一方で、その変動した株価が
social mood に影響を与えていると考えられるからである。Minsky(1975)は、この
social mood と株価が互いに影響し合い強め合う関係こそが株価変動の本質的なメカ
ニズムであるとした。そこで本研究では、日本の social mood と株価が影響を与え合
っているのか、与え合っているのであればどのような影響なのかを、実証的に解明す
る(図 1)。 
 
 
図 1：日毎の Positive vs Negative 指標(差分系列)と日経平均株価の終値(差分系列)(1) 
（2013/１/1〜9/30） 
 
	 さらに本研究では、多様な social mood の中でも株価と影響を与え合っていると考
えられる「景況感」を探索的に発見するために、感情分析において基本的な Positive vs 
Negative だけでなく多次元の social mood を抽出している。Bollen et al.(2010)も多
                                            
(1) Positive vs Negative 指標の作成方法は、第 2 章で説明する。また、それぞれの原系列は第
2 章以降を参照してほしい。 
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次元の social mood を抽出しているが、英語テキストを対象としているため、手法を
そのまま日本語テキストに応用することはできない。そこで、日本語テキスト分析に
広く使用される単語感情極性対応表(高村・乾・奥村 2006)を用いて感情分析において
基本的な Positive vs Negative を抽出するとともに、感情表現辞典(中村 1993)を用い
ることで日本社会における多次元の social mood を抽出している。 
	 具体的な構成としては、第 2 章で日本における多次元の social mood を Twitter の
テキスト情報より抽出する。抽出した social mood は日本で起きた大きな社会的出来
事と照らし合わせることで、変数の妥当性(validity)を確認する。第 3 章では、VAR
モデルを推定した上でグレンジャー因果性検定(Granger 1969)を行うことで、social 
mood と日経平均株価における影響の方向性を確認した後に、インパルス応答関数
(Hamilton 1994)を用いて影響の効き方を考察する。 
	 株価変動のメカニズムを知ることができれば、投資家はもちろんのこと、株式を発
行する企業や市場を監督する省庁にとっても有益な知見となるであろう。 
 
 
2 .  Social  Mood の抽出	 
2.1.	 データと方法論(2)	 
	 
	 social mood は、social media の Twitter から抽出する。Twitter は、140 字以下に
制限された tweet という日常的な事柄が含まれているテキスト情報を持つ(和泉 2011, 
p16)。それを膨大な量で、かつ常時収集することができる。よって、tweets は新聞や
世論調査と比較して、世の中のより一般的な social mood を、よりリアルタイムに抽
出することができると考えられる。本研究では、2013 年 1 月 1 日から同年 9 月 30 日
までのデータ(約 400 万 tweets)を取得した。日本の social mood を抽出するために、
テキストが日本語であるデータのみを取得対象としている。また、取得した tweets
を日付単位(0 時 00 分〜23 時 59 分)に分割している。 
	 テキストの感情分析手法は、Dictionary-based アプローチと Correlational アプロ
ーチに大別される(樋口 2014, p17)。Dictionary-based アプローチは、分類基準(コー
                                            
(2)	 本研究で使用したデータはすべて、
https://sites.google.com/site/toyoizumilab/the-team/akashi に保存している。 
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ディングルール)を作成した上で、その基準に沿ってテキストを分類する手法である。
Correlational アプローチは、分析者によって分類基準を作成することはせず、多変量
解析を用いることでテキストを分類する手法である。多次元の social mood を抽出し
たい本研究では、その意図を自由に反映できる Dictionary-based アプローチを採用す
ることとした(3)。 
	 Dictionary-based アプローチにより、tweets のテキストデータから心理状態である
mood を抽出するには、分類基準となる辞書が必要となる。そこで、日本語テキスト
の分析で広く使われている単語感情極性対応表 (高村他  2006)と感情表現辞典 (中村 
1993)を用いることにする。 
	 単語感情極性対応表は、一般的に良い印象を持つ(positive)、もしくは悪い印象を持
つ(negative)を表す感情極性を各単語に付与している。感情極性には−1 から+1 の実数
値が割り当てられており、−1 に近いほど negative、+1 に近いほど positive となる。
この値を感情極性実数値   𝑎!   とする(表 1)。形態素解析 (4)により単語レベルに分割した
tweet データに感情極性を与え、1 日の Positive vs Negative(以下 P/N)指標を 
 𝑃/𝑁指標 = 𝑎!𝑥!,!!!!!𝑁! 	 	 (1) 
 
として作成する(図 2)。𝑖  は単語、𝑡  は時間、𝑛  は辞書にある単語の数、𝑥!,!  が時刻   t  に
おける単語の頻度、𝑁!  が時刻   t  における単語頻度総数である (5)。ただし、感情を表し
やすい品詞であるという観点から、動詞と形容詞、副詞のみを対象としている (6)。抽
出された P/N の原系列が図 3 である。 
 
 
                                            
(3) Dictionary-based アプローチと Correlational アプローチそれぞれのメリット・デメリット
に関しては、樋口(2014, pp17-19)を参照されたい。 
(4) 単語と単語の間に区切りがある英語とは異なり、日本語を単語ごとに分割することは容易
ではない。それを可能にする手法が形態素解析である。本研究では、形態素解析エンジンであ
る MeCab を利用している。 
(5) データ取得の技術的制約から、1〜3 月の Twitter データが少なくなっている。その影響を
なくすために、(1)では  𝑁!  で割っている。 
(6)	 総単語総数は、5964 語。その内 Positive が 685 語、Negative が 5276 語である。	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表 1：単語感情極性対応表の例（高村他 2006） 
原型	 感情極性実数値(𝑎!)	 原型	 感情極性実数値(𝑎!)	 
優れる	 1.000000 悪い	 -1.000000 
良い	 0.999995 死ぬ	 -0.999999 
喜ぶ	 0.999979 酷い	 -0.999997 
褒める	 0.999979 罵る	 -0.999961 
めでたい	 0.999645 浸ける	 -0.999947 
賢い	 0.999486 ない	 -0.999882 
(注)	 動詞、形容詞、副詞の中からポジティブ、ネガティブそれぞれで高い値をとる 6 つの単語	 
 
 
図 2：P/N 指標の作成	 
	 
図 3：日本社会における Positive vs Negative の日毎の原系列(2013/1/1〜9/30)	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 しかし、P/N のみでは多様な social mood を無視してしまう。人間の感情は多様で
あることを考えると、感情分析において基本的な P/N に加えて、多次元の social mood
も抽出することができれば、株価と影響を与え合っていると考えられる social mood、
いわゆる「景況感」がどの次元なのかを探索的に発見できる。そこで、感情表現辞典
を用いることで多次元の social mood を抽出する。感情表現辞典では、10 の感情カテ
ゴリー(喜・怒・哀・怖・恥・好・厭・昂・安・驚)に各語句が分類されている。表 2
にはそれぞれのカテゴリーに入る語句を 6 つずつ例示した(7)。単語レベルに分割され
た tweet データを	 
	 
感情指標  (%) = 𝑥!,!!!!!𝑁! 	 	 (2)	 
	 
と比率にして、10 次元それぞれの social mood を取得する(図 4)。𝑖  は単語、𝑡  は時間、𝑛  は辞書にある単語の数、𝑥!,!  が時刻  t  における単語頻度、𝑁!  が時刻  t  における単語頻
度総数である(8)。抽出された 10 次元の social mood の原系列が図 5 である。	 
	 
表 2：感情表現辞典の語句例（中村 1993） 
喜	 怒	 哀	 怖	 恥	 好	 厭	 昂	 安	 驚	 
喜ぶ	 怒る	 悲しい	 不気味	 恥ずかしい	 友情	 不快	 焦る	 ほっと	 驚く	 
嬉しい	 激怒	 嘆く	 怖い	 照れる	 熱愛	 いやいや	 焦らす	 すっきり	 ショック	 
有難い	 むっと	 泣く	 恐怖	 火照る	 愛する	 憎たらしい	 もどかしい	 落ち着く	 慌てる	 
幸せ	 かっと	 涙	 ひやり	 恥	 好き	 呪う	 苛立つ	 のんびり	 呆れる	 
面白い	 むかつく	 寂しい	 びくびく	 冷や汗	 うっとり	 悔む	 興奮	 気楽	 どきっ	 
笑う	 不満	 孤独	 不安	 屈辱	 可愛がる	 辛い	 感激	 安心	 意外	 
(注)	 それぞれ代表的な単語 6 つずつ例示している。	 
                                            
(7)	 例えば、「面白い」を tweet では「おもしろい」と平仮名で用いられていることが考えられ
る。よって、多頻度に平仮名でも用いられていると考えられる語句には、平仮名表記も辞書に
追加した。総単語総数は、2636 語である。使用した辞書に関しては、
https://sites.google.com/site/toyoizumilab/the-team/akashi に保存している。 
(8)	 感情指標は、P/N 指標と異なり単語ごとの感情極性の情報が考慮されていない。よって、
P/N 指標の方がより的確に social mood を捉えることができると考えられる。 
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図 4：感情指標の作成 
 
図 5：10 次元の social mood の日毎の原系列(2013/1/1〜9/30)(9)	 
 
                                            
(9) グラフが白黒である場合は、https://sites.google.com/site/toyoizumilab/the-team/akashi
にカラーのグラフを保存しているので参照されたい。 
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2.2.  変数の妥当性の確認	 
	 
	 本節では、前節で抽出した P/N 指標と 10 次元の感情指標の計 11 変数の相関行列を
考察することで、10 次元の変数が P/N と整合的であることを確認した後に、各 social 
mood 変数と実際に日本社会で起きた出来事を比較することで各変数の妥当性
(validity)を確認する。	 
	 表 3 は、11 変数の相関行列である。5%有意水準で、P/N と正の相関を持つ変数は、
喜(.774)・好(.125)であり、負の相関を持つ変数は、怒(−.258)・怖(−.310)・厭(−.141)
である。P/N が捉える social mood を考えれば、整合的な結果が得られている。さら
に、10 変数内で、比較的小さい相関係数が多くなっていることから、それぞれ別次元
の social mood を捉えていることも確認できる。	 
 
 
表 3：social mood 変数の相関行列（相関係数と有意確率）	 
	 	 P/N 喜	 怒	 哀	 怖	 恥	 好	 厭	 昂	 安	 驚	 
P/N 1 
          
喜	 .774 *** 1 
         
怒	 -.258 *** -.380 *** 1 
        
哀	 -.023 .237 *** -.116 1 
       
怖	 -.310 *** -.149 * .152 * .163 ** 1 
      
恥	 .042 .024 .087 -.076 -.091 1 
     
好	 .125 * .066 .176 ** -.105 -.080 .222 *** 1 
    
厭	 -.141 * .169 ** -.188 ** .157 ** -.017 .036 .041 1 
   
昂	 .106 .230 *** -.082 .155 * .363 *** -.084 -.108 .085 1 
  
安	 .065 .217 *** -.103 -.049 .226 *** .017 -.006 .255 *** .387 *** 1 
 
驚	 -.013 .149 * -.166 ** .137 * .199 ** -.011 -.052 .282 *** .511 *** .381 *** 1 
(注)	 セル内の数字は、相関係数を示す。 
*** p < .001  ** p < .01  * p < .05	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 図 6 は、抽出した social mood と日本で起きた主な社会的出来事である。P/N と 10
次元の social mood 変数を比較できるようにするため、	 
	 𝑍!" = 𝑋! − 𝑥 𝑋!±!𝜎 𝑋!±! 	 	 (3) 
	 
として標準化する。𝑥 𝑋!±! と𝜎 𝑋!±! は、 𝑡 − 𝑘, 𝑡 + 𝑘 での平均と標準偏差である。こ
れにより、各変数は平均 0、標準偏差 1 となる。なお、図 6 は、𝑘 = 3で標準化したデ
ータである。9 月 1 日から 9 月 20 日のデータと社会の出来事を比較する。これは、こ
の期間に social mood に変化を及ぼすような社会的出来事が多く起きたためである。8
日には東京オリンピックの開催が決定したが、このとき「Positive」・「喜」・「昂」の
social mood が大きく高まっている。また「哀」も高まっているが、誰もがオリンピ
ックの誘致に賛成ではなかったことを考えれば不思議ではない。16 日を中心に、気象
庁より初の特別警報が出た死傷者数 7 人の大型台風 18 号が日本に上陸していたが(10)、
14 日のイプシロンロケット打ち上げ成功で高まっていた「Positive」・「喜」・「昂」が
低下する一方、「怒」・「哀」・「怖」・「厭」・「驚」の social mood が醸成されている。4
日の最高裁判所による「婚外子の相続差別」違憲判決では、「安」も高まるが「怒」「怖」
「昂」も高まっている。意見の分かれる判決であったことを考えると整合的である。
このような考察により、抽出した social mood の変数の妥当性は、比較的良好だとい
えよう。よって、次章では抽出した social mood を用いて分析を行っていく。 
	 
                                            
(10) 2013 年 10 月 10 日総務省消防庁発表の「台風第 18 号等に伴う大雨による被害状況等につ
いて（第 15 報）」より 
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図 6：抽出した social mood と日本社会の出来事（2013/9/1～20、縦軸:𝑍!"）	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3.  VAR モデルを用いた分析	 
	 
	 本章では、ベクトル自己回帰(Vector Auto Regression: 以下 VAR)モデルを推定し
た上で、グレンジャー因果性検定とインパルス応答関数を用いる。VAR(  𝑝  )モデルは、𝒚𝒕  を定数と自身の  𝑝  期の過去の値に回帰したモデルであり、	 
	 𝒚𝒕 = 𝒄+𝜱𝟏𝒚𝒕!𝟏 +⋯+𝜱𝒑𝒚𝒕!𝒑 + 𝜺𝒕	 	 (4) 
	 
で表される(沖本 2010, p76)。𝒄  は  𝑛  ×  1  の定数ベクトル、𝜱𝒊  は  𝑛  ×  𝑛  の係数行列、𝜺𝒕  は
ホワイトノイズである。なお、株価は日経平均株価の終値を使用する(図 7)。social 
mood 変数は日付単位に収集している一方、株価は 15 時の終値のデータとなっている
(11)(12)。	 
	 
 
図 7：日経平均株価(終値)	 
	 
	 
                                            
(11)	 株価データが 15 時ごとに取得するのであれば、social mood 変数も 15 時区切りに取得す
べきであったかもしれない。これは本研究の課題の 1 つとしたい。 
(12)	 土日祝はマーケットが開いていないため、株価データには欠損値が発生する。分析する際
は、推定することなくリストワイズした。 
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3.1.  単位根検定	 
	 
	 VAR モデルを推定するには、分析に用いる各変数の系列が定常性を満たさなければ
ならない。よって、本節では social mood と日経平均株価の変数の定常性を確認する。
具体的には、代表的な単位根検定の 1 つである ADF(augmented Dickey-Fuller)検定
を行った(沖本 2010, pp117-118)。原系列に対する結果が表 4、差分系列に対する結
果が表 5 である。原系列では、5%有意水準で定常性が「P/N」「怒」「哀」「怖」「恥」
「好」「厭」「昂」「安」「驚」で確認できたが、「喜」「株価」では確認されなかった。
差分系列では、すべての系列において、1%有意水準で単位根が存在するという帰無仮
説を棄却した。よって、すべての差分系列は、定常であるとみなすことができる。な
お、ラグに関しては、最大値を 6 として AIC(Akaike’s Information Criterion)が最小
となる次数を選択している。	 
	 	 
表 4：原系列の単位根検定の結果 ADF テスト 
変数 検定統計量 P 値 Lag 
株価 -1.9341 
 
1 
P/N -3.4483 * 5 
喜 -2.8881 
 
5 
怒 -6.1471 *** 3 
哀 -3.6402 * 3 
怖 -5.1288 *** 3 
恥 -4.4447 *** 4 
好 -4.1745 *** 5 
厭 -3.7743 * 5 
昂 -6.0837 *** 3 
安 -4.0722 *** 4 
驚 -6.3095 *** 5 
(注) ラグの次数は、AIC(Akaike's Information Criterion)基準により選択した。 
*** p < .001  ** p < .01  * p < .05   
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表 5：差分系列の単位根検定の結果	 ADF テスト	 
変数	 検定統計量	 P 値	 Lag 
株価	 -9.4269 *** 1 
P/N -4.9772 *** 5 
喜	 -5.8899 *** 5 
怒	 -5.2122 *** 3 
哀	 -10.7928 *** 1 
怖	 -5.8811 *** 5 
恥	 -8.9742 *** 3 
好	 -8.4126 *** 3 
厭	 -9.6258 *** 2 
昂	 -9.6324 *** 2 
安	 -9.3762 *** 2 
驚	 -6.3468 *** 5 
(注)	 ラグの次数は、AIC(Akaike's Information Criterion)基準により選択した。	 
*** p < .001  ** p < .01  * p < .05   
	 
	 
3.2.	 グレンジャー因果性検定	 
	 
	 本節では、social mood と株価において影響の方向性を分析するために、グレンジ
ャー因果性検定(Granger causality test)を行う。グレンジャー因果性検定は、
Granger(1969)が提案した変数間の因果性の有無を判断できる統計的手法である。
VAR モデルにおいて、変数   𝑦!  から変数   𝑦!  へグレンジャー因果的影響があることは、
「過去の  𝑦!  から  𝑡  期の  𝑦!  への係数が 0 ではない」ということである。原理を説明す
るために例として、2 変量の VAR(2)を具体的に書き表すと、	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 𝑦!,! = 𝑐! + 𝛷!!(!)𝑦!,!!! + 𝛷!"(!)𝑦!,!!! + 𝛷!!(!)𝑦!,!!! + 𝛷!"(!)𝑦!,!!! + 𝜀!,!	 	 (5) 𝑦!,! = 𝑐! + 𝛷!"(!)𝑦!,!!! + 𝛷!!(!)𝑦!,!!! + 𝛷!"(!)𝑦!,!!! + 𝛷!!(!)𝑦!,!!! + 𝜀!,!	 	 (6) 
	 
となる。ここで、	 
①	 𝛷!"(!) ≠ 0	 あるいは	 𝛷!"(!) ≠ 0	 
②	 𝛷!"(!) ≠ 0	 あるいは	 𝛷!"(!) ≠ 0	 
という命題を用いて、	 
(a) ①と②の両方が成立：双方向の因果関係がある	 
(b) ①だけが成立：𝑦!が𝑦!に因果的影響がある	 
(c) ②だけが成立：𝑦!が𝑦!に因果的影響がある	 
(d) ①も②も不成立：互いに因果的影響はない	 
のように、グレンジャーにおける因果関係を判定する(豊田 2000, p88)。もちろん、
この分析のみでは、第 3 の変数が統制されていないため本来の因果性の存在(13)につい
て積極的に言及できない。しかし、影響の方向性に関しては確認することができる(14)。
例えば、上記の(b)であれば、𝑦!  が  𝑦!  に影響を与えるのであって、その逆ではないこ
とをはっきりと導くことができる(豊田 2000, p89)。	 
	 social mood と株価における影響の方向について、以下のような仮説を提示する。	 
	 
仮説 1：social mood の変化は、日経平均株価に影響を与える	 
仮説 2：日経平均株価の変化は、social mood に影響を与える	 
	 
これらの仮説を検証するために、日経平均株価の差分系列を𝑀!、social mood の差分
系列を𝑋!、𝑝  をラグ次数として、	 
	 
	 
                                            
(13)	 本来の因果性には、以下の 3 つの条件が必要である(久米 2013, p15)。①2 変数に共起の関
係がある②変数間に時間的先行関係がある③第 3 の変数が統制されている 
(14)	 稲妻から雷鳴が遅れて観測されたとしても、両者に因果関係はない。この雷鳴のような「測
定の遅延」の可能性も配慮しなければならないが、株価と Twitter のリアルタイム性を考える
と問題ないであろう。 
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𝑋! = 𝑐! + 𝛷!!(!)𝑋!!!!!!! + 𝛷!"(!)𝑀!!!
!
!!! + 𝜀!,!	 	 (7) 𝑀! = 𝑐! + 𝛷!!(!)𝑀!!!!!!! + 𝛷!"(!)𝑋!!!
!
!!! + 𝜀!,!	 	 (8) 
	 
の VAR モデルを考える。(7)、(8)の式は、それぞれ仮説 1、仮説 2 に対応する。	 
	 グレンジャー因果性検定の結果が、表 6 である。P/N から株価に対しては、ラグが
1 のときに 5%有意水準でグレンジャー因果性が認められた。逆方向の株価から P/N
に対しては、ラグが 3、4、6 でグレンジャー因果性が認められた。「喜」から終値は
ラグが 3 と 4 で、終値から「喜」はラグが 1 から 4 でグレンジャー因果性が確認され
た。また、ラグ 5 と 6 のとき「怖」と「昂」に対する終値からのグレンジャー因果性
が確認されたが、「怖」や「昂」から株価へのグレンジャー因果性は確認されなかった。
その他の social mood に関しては、グレンジャー因果性が確認されなかった。これよ
り、P/N と「喜」の social mood が、株価と影響を与え合う関係であることがわかっ
た。P/N や「喜」という次元が、いわゆる「景況感」に近いと思われる。 
	 仮説 1 の分析は、social mood の「変化」が株価に影響することを想定しているが、
social mood の「高低」が株価に影響を与えていることも考えられる。よって、以下
の仮説を提示する。 
 
仮説 3：social mood の高低が、日経平均株価に影響を与える 
 
これを検証するために、social mood を原系列、日経平均株価を差分系列としてグレ
ンジャー因果性検定を行った。使用した social mood 変数は、原系列に定常性が確認
された「P/N」「怒」「哀」「怖」「恥」「好」「厭」「昂」「安」「驚」である。	 
	 表 7 が結果である(15)。social mood から株価への影響は認められなかった。よって、
株価は social mood の「高低」ではなく、「変化」によって影響されていることがわか
る。投資家は、参照点(reference point)を持ち、そこから株価が高くなったか、もし
くは低くなったかによって行動していることが反映していると考えられる。 
                                            
(15) 株価の原系列には定常性が確認されなかったため、株価を原系列としてグレンジャー因果
性検定を行うことはできない。 
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表 6：グレンジャー因果性検定／P 値（social mood：差分系列、株価：差分系列）	 
Lag 
P/N  
→終値	 
終値	 	 
→P/N	 
喜	 	 
→終値	 
終値	 	 
→喜	 
怒	 	 
→終値	 
終値	 	 
→怒	 
哀	 	 
→終値	 
終値	 	 
→哀	 
怖	 	 
→終値	 
終値	 	 
→怖	 
1Day 0.041 ** 0.089 * 0.213 0.004 ** 0.908 0.226 0.517 0.100 0.845 0.840 
2Day 0.095 * 0.097 * 0.546 0.002 ** 0.976 0.490 0.547 0.124 0.658 0.903 
3Day 0.153 0.028 ** 0.026 ** 0.003 ** 0.961 0.255 0.372 0.178 0.843 0.253 
4Day 0.222 0.034 ** 0.035 ** 0.049 ** 0.985 0.378 0.464 0.290 0.903 0.141 
5Day 0.474 0.080 * 0.098 0.171 0.946 0.424 0.593 0.161 0.870 0.036 ** 
6Day 0.443 0.035 ** 0.068 0.260 0.950 0.544 0.637 0.196 0.924 0.040 ** 
Lag 
恥	 	 
→終値	 
終値	 	 
→恥	 
好	 	 
→終値	 
終値	 	 
→好	 
厭	 	 
→終値	 
終値	 	 
→厭	 
昂	 	 
→終値	 
終値	 	 
→昂	 
安	 	 
→終値	 
終値	 	 
→安	 
驚	 	 
→終値	 
終値	 	 
→驚	 
1Day 0.951 0.393 0.165 0.983 0.957 0.277 0.562 0.729 0.274 0.993 0.648 0.915 
2Day 0.812 0.679 0.361 0.621 0.720 0.601 0.455 0.651 0.123 0.772 0.926 0.874 
3Day 0.408 0.780 0.549 0.907 0.699 0.754 0.633 0.802 0.231 0.868 0.988 0.940 
4Day 0.475 0.771 0.584 0.683 0.392 0.854 0.571 0.142 0.372 0.706 0.853 0.442 
5Day 0.581 0.826 0.716 0.787 0.331 0.791 0.545 0.014 ** 0.453 0.827 0.925 0.490 
6Day 0.644 0.874 0.742 0.683 0.451 0.195 0.548 0.025 ** 0.565 0.804 0.960 0.619 
** p < .05  * p < .10 
 
表 7：グレンジャー因果性検定／P 値（social mood：原系列、株価：差分系列） 
Lag 
P/N  
→ 終値 
怒  
→ 終値 
哀  
→ 終値 
怖  
→ 終値 
恥  
→ 終値 
好  
→ 終値 
厭  
→ 終値 
昂  
→ 終値 
安  
→ 終値 
驚  
→ 終値 
1Day 0.896 0.887 0.637 0.374 0.901 0.819 0.658 0.637 0.944 0.534 
2Day 0.132 0.819 0.359 0.474 0.950 0.383 0.461 0.876 0.830 0.704 
3Day 0.220 0.671 0.539 0.476 0.988 0.560 0.650 0.199 0.132 0.546 
4Day 0.428 0.869 0.250 0.573 0.852 0.598 0.792 0.240 0.228 0.611 
5Day 0.613 0.931 0.383 0.736 0.895 0.718 0.623 0.247 0.413 0.750 
6Day 0.656 0.882 0.441 0.804 0.889 0.833 0.729 0.317 0.530 0.824 
** p < .05  * p < .10    
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3.3.	 インパルス応答関数	 
	 
	 前節のグレンジャー因果性検定では、影響の方向性を確認した。しかし、グレンジ
ャー因果性検定では、変数間の影響の効き方を定量的に分析することはできない。イ
ンパルス応答関数(Impulse response function:	 IRF)は、ある変数に対するショック
がその変数やその他の変数の値に与える影響を動学的に分析することができる(沖本 
2010, p84)。そこで本節では、前節で双方向の影響が確認された P/N・「喜」の social 
mood と日経平均株価における影響の効き方について、以下のような仮説を提示し、
P/N と「喜」のそれぞれで(直交化)インパルス応答関数を用いて分析をする。	 
	 
仮説 4：P/N・「喜」の social mood が上昇(下落)すると、株価も上昇(下落)する	 
仮説 5：株価が上昇(下落)すると、P/N・「喜」の social mood も上昇(下落)する	 
	 
	 提示した仮説を説明すると図 8 の①の状態である。お互いに正の影響を与え続け特
定の方向に影響を強め合う正帰還(Positive feedback)が起きている。これの典型がバ
ブルや恐慌の状態だと考えられる。それに対して、②は与えた影響の逆の効果が返っ
てくるため、株価は一方向のみに動くことはないと考えられる。この現象は負帰還
(Negative feedback)という。	 
	 
	 
図 8：インパルス応答分析の結果で考えられる正帰還と負帰還	 
	 
	 分析に入る前に、IRF を計算するには、再帰的構造(recursive structure)が仮定さ
れていることに注意しなければならない(沖本 2010, pp90-92)。これは、計算する際
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に並べられる変数の順序が、外生性の高い順序に並んでいることを意味する。この仮
定が自然となるように P/N と株価、「喜」と株価を並べなければならない。social mood
はすぐに株価へ影響する一方で、株価の変化が social mood へ影響するのはタイムラ
グがあると考え、順序をそれぞれ P/N・株価(16)、「喜」・株価とした。ただし、順序を
逆にした分析も行ったが、本分析と同様の結果が得られている。なお、ラグ次数は、
どちらとも SIC(Schwarz Information Criterion)が最小化された次数 3 を選択した。	 
	 
	 
	 
図 9：P/N と株価の終値でのインパルス応答分析の結果	 
（破線はブートストラップ法で求めた 80%信頼区間(17)）	 
                                            
(16)	 左側が、外生性が高いことを意味する。 
(17)	 金融分野では信頼度 67%で議論する場合もある。本分析では 80%として図を作成すること
とした。ちなみに、信頼区間の幅はデータ数を増やすことにより小さくできる。また、ブート
ストラップの反復回数は 10,000 回である。 
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図 10：喜と株価の終値でのインパルス応答分析の結果	 
（破線はブートストラップ法で求めた 80%信頼区間）	 
	 
	 まずは、P/N と株価のインパルス応答分析の結果を考察する(図 9)。P/N に(1 標準
偏差の)ショックを与えると、日経平均株価に対して同日には正の影響が出て、1 日後
には負の影響が出る傾向にある。2 日後には再び正の影響が出た後、4 日後以降には
影響がほとんどなくなっている (図 9 右上)。逆方向である日経平均株価に（1 標準偏
差の）ショックを与えたときの P/N の反応は、1 日後に負の影響が出て、2 日後には
正の影響が出る(18)。その後は、ほとんど影響がなくなる（図 9 左下）。P/N から日経
平均株価への影響と、日経平均株価から P/N への影響は、どちらとも正と負が交互に
                                            
(18) 再帰的構造の仮定により、同日の影響がゼロとなっている。 
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起こる波を起こすことがわかった。言い換えれば、Negative feedback が起きている
のである。 
	 次に、「喜」と株価のインパルス応答分析の結果を考察する(図 10)。「喜」に対する
(1 標準偏差の)ショックも P/N と同様に、同日には正の影響が出た後、負と正が交互
に起こる波を起こす傾向にある（図 10 右上）。逆方向を考えるために、終値に(1 標準
偏差の)ショックを与えると、「喜」に対して１日後に負の影響が出た後に、3 日後に
は正の影響が出ている。P/N と同様の結果である  (図 10 左下)。これも Negative 
feedback が起きていると考えられる結果となった。 
	 また、P/N・「喜」から日経平均株価の影響は、時間とともに小さくなっており、1
週間経てばほとんどなくなることがわかる。 
 
 
4 .  おわりに	 
 
	 本研究では、株価の変動のメカニズムを解明するために、日本における social mood
と日経平均株価における双方向の影響を実証的に分析してきた。 
	 単語感情極性対応表(高村他 2006)と感情表現辞典(中村 1993)を用いて Twitter か
ら多様な 11 次元の social mood 抽出した。これは、人間の感情が多様であることを考
えると、それを集計した social mood も多様であると考えたからであった。抽出した
social mood 変数を日本で起きた大きな社会的出来事と比較すると、良好な変数の妥
当性が確認できた。日本においても、Twitter から多様な social mood を抽出できる
可能性を示したことは本研究の 1 つの知見である。 
	 抽出した social mood と日経平均株価の影響の方向性を分析するために、まず VAR
モデルを推定した上で、グレンジャー因果性検定を行った。その結果、P/N と「喜」
の social mood が日経平均株価と影響を与え合う関係であることが確認された。多様
な social mood の中でも、P/N と「喜」の次元が「景況感」に近いことを示した。ま
た、日経平均株価に影響を与えるのは、social mood の「高低」ではなく「変化」で
あることもわかった。 
	 次に、影響の効き方を分析するためにインパルス応答分析を行った。P/N・「喜」の
social mood の変化によって、日経平均株価は同日中には正の影響が起こった後、負
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と正を交互に繰り返す波を起こすことがわかった。逆方向である日経平均株価が変化
したときの social mood の変化も、正と負を反転させる波を起こすことがわかった。
これらの結果は、social mood と株価は、Negative feedback を起こしていることを示
す。よって、P/N と「喜」の social mood と日経平均株価は、双方向的に影響を与え
ながらも、バブルや恐慌で起こっていると考えられるようなお互いを強め合うメカニ
ズムが働いているわけではなかった。 
	 また、social mood と日経平均株価間の影響は 1 週間経てばほとんど 0 に近くなる
ことがわかった。これは心理的な変数である social mood の影響は短期的なものであ
ることを示していると考えられる。 
	 結論としては、「景況感」に近いと思われる P/N・「喜」次元の social mood と株価
は影響を与え合う中で、株価が一方向のみに動くわけではないメカニズムを持つこと
がわかった。バブルや恐慌で起こっていると考えられるような、social mood と株価
が影響を与え合い強め合う現象は確認されなかった。株価変動は、social mood と影
響し合うことで短期的に変動を起こすものの、1 週間後にはある水準に調整され安定
するメカニズムを持っていると考えられる。 
	 本研究の発展として以下の 3 点を示したい。1 点目は、本研究は実際にバブルや恐
慌が起きている際の分析ではない。その時期に本分析を行うことで、social mood と
株価が強め合う関係がみられるかもしれない。2 点目として、ある企業の株価とある
企業に対する social mood というように小さな単位で分析を行えば、より詳細な分析
ができると思われる。3 点目は、今回の分析では social mood と株価以外の第 3 の変
数を考慮していないので、それを統制した上で分析すると social mood と株価の因果
関係について積極的な言及ができるであろう。 
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